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Many car accidents are caused by driver’s deviation from normal condition like carelessness. We 
aim to construct a driving assist system that is able to detect driver’s deviation signal from normal 
condition. The system detects the deviation signal using driver’s time-series head motion information. 
In this paper, we optimize categorization of driver’s head motion using two kinds of unsupervised 
neural networks: Self-Organizing Maps (SOMs) and Fuzzy Adaptive Resonance Theory. Moreover, we 
introduce a method to analyze an individual difference in an electroencephalogram (EEG) using a SOM. 
In order to confirm the individual difference in the EEG, we conduct experiments using real EEG data. 
The experimental results suggest that it is possible to express the individual difference using SOM. 
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教師なしニューラルネットワーク Self-Organizing Maps 









































領域に対し，Gabor Wavelets 変換を施す（Fig. 2(c)参照）。








分類結果の１例（被験者 A）を Fig. 3に示す。Fig. 3にお
いて，横 1列に並んだ円は，25個のMapping Unitを表し
ている。網掛けの Unitは分類時に発火し，画像が分類さ













(2). Fuzzy ARTによるカテゴリ統合結果 
Fig. 4に Fuzzy ARTによる最終的なカテゴリ統合結果
の一例を示す。Fig. 4 は，被験者 B の右折時のデータ 1
回分について，SOMsで 25Unitに分類した後に，Vigilance
パラメータの値を 0.950として Fuzzy ARTで最終的なカ
テゴリに統合した結果である。25Unit に分類されていた
Fig. 1.    Network structure of proposed method. 
(a) Original image 
(320×240 pixel). 
(b) Region of interest. 
(c) Gabor Wavelets 
filtered image. 
(d) Coarse grained image 
(24×24 pixel). 
Fig. 2.    Details of input data (SOMs). 
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ホン型の乾式簡易脳波計測装置 MindTune (MT) を使用






Unburst Unburst Unburst 
Fig. 3.  SOMs step results (subject A). 
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low-β 帯域(13-17Hz)，high-β 帯域(18-30Hz)，low-γ 帯域

















Fig. 4.  Integrated result by Fussy ART (subject B). 
Table 1.  Relation between vigilance parameter and number of category. 
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     （2） 
ここで，   highlowhighlow ,,,, はそれぞれ，
θ 帯域，low-α 帯域，high-α 帯域，low-β 帯域，high-β 帯
域の平均パワースペクトルの時間平均を意味する。また，










































率( Accuracy )を算出する。 
rTotalNumbeberCorrectNumAccuracy /   （3） 







umberTotalNodeNrMatchNumbeSimilarity /  （4） 

































































































Fig. 5.  Example maps on each subject when the 
initial weight values are same. (a) to (f) are S1 to 
S5 and all subjects, respectively. White, gray and 
black nodes indicate LikeSound, Other, 
DislikeSound, respectively. Red circle and blue 




Table 2.  Mean and S.D. of similarity on initial 
parameter sets of SOM that are chosen randomly 
(10 trials). 
 





























































Fig. 6.  Mean and S.D. of the accuracy rate for 
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